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I. はじめに
リモートセンシングと呼ばれる画像や電波等を利用して
非接触で物体等を検知する技術は，老人ホームや生活空間
での健康管理や見守りの自動化という用途に有効である．そ
の理由は計測方式が非侵襲的であり，被験者に一切の負担
が掛からないためである．リモートセンシング技術の中に
は，電波や音波のドップラー効果を利用したドップラーセン
サと呼ばれるセンサが存在する．このセンサは画像センサ
と比較して，高いプライバシー性を有する特徴がある．人
体から計測される生体信号には血圧や体温，心拍，呼吸等
の様々な種類が存在する．その中でも呼吸に関してはドッ
プラーセンサによって多くの解析がなされてきた．呼吸は
生命活動のための肺と横隔膜の活動であり，周期的に胸壁
を運動させている．従って，ドップラーセンサの出力信号
から呼吸による胸壁の動きを検知することができれば，セ
ンシングエリア内の人体の存在性が評価可能となる．見守
り技術という観点では，人体の存在性は生命活動の有無に
関わるため重要である．
ドップラーセンサの出力信号から呼吸を推定する場合に問
題となるのは，センサと胸壁の間の距離関係である．ドップ
ラーセンサの出力信号の位相部分には，反射物体の変位情報
が含まれている．しかし，そのセンサと胸壁の間の距離が増
加するとその変位の変化量が低下することが Lorenzo et al.
[1]によって報告されている．老人ホームや生活空間での利
用を考えた場合，状況によってセンサと胸壁の距離関係は
容易に変化することが想定されるため，長距離 (> 3:0m)に
おいても呼吸検知の可能とする手法が求められる．しかし，
ドップラーセンサを用いた呼吸解析の研究例としては短距
離 (< 1:0m)環境における報告が多く，検討が十分とは言え
ない．よって本研究の目的は，センサと胸壁の距離関係が
長距離 (> 3:0m)の環境においても呼吸検知を可能とする手
法の提案とする．実験と結果の章にて，提案する胸壁の動
きモデルの評価結果と機械学習による呼吸検知の精度を報
告する．
II. 提案手法
提案手法は，ドップラーセンサの出力信号に対して逐次
的にパラメータ推定を行うパラメータ推定部 [2]と，得ら
れたパラメータ等を利用して機械学習による呼吸検知を行
う呼吸検知部に分けられる．パラメータ推定部の処理をブ
ロック図として Fig. 1に示す．パラメータ推定部は，さら
に呼吸モデル設計部と粒子フィルタ部に分けられる．本章
では，A節にてドップラーセンサから出力される信号の数
式モデルとその解釈について述べ，B節では胸壁の動きモ
デルとそのドップラー信号表現化について述べる．次の C
節では粒子フィルタによる逐次的なパラメータの推定法に
ついて述べ，D節では機械学習による呼吸検知法について
述べる．ここで，A–C節がパラメータ推定部に関連し，D
節が呼吸検知部に関連している．
A. ドップラーセンサ信号表現
本節では，ドップラーセンサの出力信号の数式モデルと
その解釈について述べる．本研究で扱うドップラーセンサ
の種類は，直交検波方式の連続波 (CW)ドップラーセンサ
である．この種のドップラーセンサは，電波反射率の変化
からアンテナ方向の反射動体の速度計測が可能である．
直交検波方式のドップラーセンサは，回路内で反射波に対
して搬送波信号と搬送波の位相を =2遅らせた信号を別々
にミキシングするため，2つの信号を出力する．それらは複
素数表現によって纏めて
D(t) = A(t) exp

 j

4

(x(t) + d0) + 0

(1)
と表現できる．ただし，A(t)を振幅項 [V]，jを虚数，を
搬送波の波長 [m]，x(t)を照射対象の変位 [m]，d0を初距離
[m]，0を初期位相 [rad]とする．ここで，振幅項A(t)には
直流成分とノイズ成分が含まれていることに注意する．直
流成分の存在は対象の変位を記述する位相部分の抽出を行
う場合の障害や，信号飽和の原因となる．そこで，ドップ
ラー信号の直流成分を除去するための様々な手法が提案さ
れている．しかし，我々は簡単な解決策としてアナログ回
路内に構成された 1次の IIRハイパスフィルタを用いるこ
ととする．IIRハイパスフィルタは入力信号の周波数に応じ
て振幅と位相を非線形に変調させるが，直流成分を除去可
能である．このフィルタを考慮した出力Df (t)を
Df (t) =
A(t)fr(t) exp

 j

4

(x(t) + d0)  0   f(t)
 (2)
と表現する．ここで，アナログ実装による IIRハイパスフィ
ルタによる振幅への影響項を fr(t)，位相への影響項を f(t)
とした．また，実際の出力信号は，式 (2)にノイズが加わっ
たものとなる．この信号モデルは，以降の節で胸壁の動き
モデルと組み合わせることによって利用される．
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Fig. 1. パラメータ推定部のブロック図
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Fig. 2. モデルの形状比較： (a) 既存モデル s(t)： 破線が n = 1 の場
合であり，実線が n = 2 の場合である． (b) 提案モデル r(t)： 破線が
( = 0:10;  = 0:10) の場合であり，実線が ( = 0:75;  = 3:25) の場
合である．
B. 呼吸運動のモデル化
本節では，Fig. 1の呼吸モデル設計部における胸壁の動き
モデルとそのドップラー信号表現化について述べる．具体
的には，呼吸による胸壁の変位変化を周期関数でモデリン
グし，ドップラー信号表現に変形する処理について述べる．
胸壁の変位に関する研究は，Seppenwoolde et al.(2002) [3]
の提案する以下の既存モデル s(t)が存在する．
s(t) = V cos2n(ft  ) (3)
ただし，V ( 0)は最大変位量 [m]，f( 0)は呼吸周波数
[Hz]，(0   < 2) は呼吸初期位相 [rad]，n( 1) は形
状変化パラメータで非負整数である．s(t)が増加する場合
を吸気動作，減少する場合を呼気動作とする．ここで Fig.
2 の (a) に形状変化パラメータ n 以外のパラメータを固定
（V =1.00, f = 0:25,  =  =2）した時の形状変化例 (n =
1; 2)を示す．
Fig. 2の (a)から，nの増加によって速度の変化量が大き
くなっていることがわかる．ここで，既存モデル s(t)には 2
つの制約が存在している．1つ目は，呼吸動作における吸気
と呼気の速度変化が同一という点である．一般に吸気と呼
気の速度変化は個人差によって異なる可能性があるが，こ
の点についての考慮がなされていないと言える．2つ目は，
呼吸による胸壁の速度変化を制御する形状変化パラメータ
nが整数という点である．nが整数である場合，速度変化の
細かな制御を行うことができないと言える．
そこで本研究では，より細かく呼吸による胸壁の動きの
表現を可能とするために，これらの制約を緩和した以下の
拡張呼吸変位モデル r(t)を提案する．
r(t) = V
 
1  exp  sin2(ft  )
1  exp []
!
(
 = ; sin(2ft+ 2) > 0
 = ; sin(2ft+ 2)  0
(4)
ここでパラメータ(> 0)は吸気に関する速度変化を表現し，
パラメータ (> 0)は呼気に関する速度変化を表現している．
また，既存モデル s(t)と同様に提案モデル r(t)が増加する
場合を吸気動作，減少する場合を呼気動作とする．このモデ
ルは，吸気と呼気の速度変化が同一でない可能性を考慮し，
それぞれ独立なパラメータとして扱えるように設計されて
いる．についての場合分けが設定されているが，それぞれ
の場合について節点 r(t) = 0; V を必ず通るように設計され
ている．よって，提案モデル r(t)は連続的な関数であると
言える．さらに，lim  ! 0とすると，提案モデル r(t)は漸
近的に n = 1の既存モデル s(t)の位相が =2遅れた形に近
づく．ここで Fig. 2の (b)に ;  以外のパラメータを固定
（V =1.00, f = 0:25,  = 0:00）した時の形状変化例を示す．
形状変化パラメータが ( = 0:10;  = 0:10)の場合（破線）
は，既存モデル s(t)と同様に吸気と呼気の速度変化が同一
であることが仮定される．一方で，( = 0:75;  = 3:25)の
場合（実線）は吸気よりも呼気の速度変化が大きい場合を
表現している．また提案モデルでは，速度変化パラメータ
;  が整数でなくて良いので，モデル s(t)と比較して呼吸
変位の表現能力が高いと言える．
続いて，提案する呼吸変位モデル r(t)を式 (2)にて定義し
たドップラー信号モデルDf (t)を用いて以下のようにRf (t)
と表現する．
Rf (t) = A(t)fr(t) exp

 j

4

r(t) +   f(t)

(5)
ここで，位相  /  (4d0=+ 0); (0   < 2)は r(t)に
含まれる初距離 d0 と初期位相 0 に依存した値とする．
実際にこのモデルRf (t)を計算する際には，生成したドッ
プラー信号に対してアナログフィルタを適用することがで
きない．そこで，回路内に実装されたアナログフィルタと
良く似せた周波数特性を持つデジタルフィルタを適用する．
デジタルフィルタの適用により，モデル信号 Rf (t)は擬似
的に計算可能となる.
C. 粒子フィルタによる逐次的パラメータ推定
本節では，前節で定義したモデル信号のパラメータを逐
次的に推定するための枠組みである粒子フィルタについて
述べる．粒子フィルタは，対象とするモデルのパラメータが
高次元であったり，各パラメータに任意の分布を仮定する
場合に効率的に適用することができる特長を持つ．具体的
には，現時刻 tまでの観測値が Yt = fy0;    ; ytg，状態変
数が xtである時，事後分布 p(xtjYt)を以下の漸化式によっ
て逐次推定する手法である．
p(xtjYt 1) =
Z
p(xtjxt 1)p(xt 1jYt 1)dxt 1: (6)
p(xtjYt) = p(ytjxt)p(xtjYt 1)R
p(ytjxt)p(xtjYt 1)dxt : (7)
ここで，p(xtjYt 1)を予測分布，p(xtjYt)をフィルタ分布，
xt  p(xtjxt 1)をシステムモデル，yt  p(ytjxt)を観測モ
デルと呼ぶ．xt の密度分布をモンテカルロ近似によって離
散的な粒子の集合で表現する場合，式 (6)(7)は近似的に計
算可能となる．
粒子フィルタを提案モデルに適用する場合，推定対象の
モデルのパラメータは (V; f; ; ; ; )の 6次元である．こ
れらのモデルパラメータを用いて粒子フィルタの状態空間
モデルを構成する．まず，ドップラーセンサの出力信号か
ら長さが N で固定された時間窓で切り出された k (k =
1;    ;K)番目の複素観測信号ベクトルを ykとする．次に，
粒子番号を i (i = 1;    ;m)として，k 番目の状態 x(i)k と
システムノイズ vk を xk = [Vk; fk; k; k; k; k]>，vk 
[N(0; V ); N(0; f ); C(0; ); C(0; ); vM(0; ); vM(0;
)]
>とそれぞれ定義する．ここで，N ()はガウス分布を，
C()はコーシー分布を，vM()はフォンミーゼス分布を表
現している．各第一引数は中心位置に関するパラメータで
あり，各第二引数は分布尺度に関するパラメータである．
以上の定義を用いて，状態空間モデルにおけるシステム
モデルを以下のように表現する．
x
(i)
k = x
(i)
k 1 + sk 1 + v
(i)
k 1 (8)
ただし sk 1 = (0; 0; 0; 0; sk 1; 0)> であり，sk 1 は時間窓
のスライド幅と k  1番目の呼吸周波数の推定値 f^k 1を用
いて計算される位相補正値である．次に，状態 x(i)k を用い
て提案モデル式 (5)から生成された長さ N の複素モデル信
号ベクトルをm(i)k とする．この時，観測モデルを以下で表
現する．
p(ykjx(i)k ) =
1p
2o
exp
"
  (yk  m
(i)
k )
H(yk  m(i)k )
22o
#
(9)
ただし，o を観測ノイズの分散パラメータ，Hを共役転
置記号とする．ここで，観測モデルを計算する前に，複素
観測信号ベクトル yk と複素モデル信号ベクトルm(i)k はそ
れぞれ平均 0，標準偏差 1に標準化されているものとする．
観測モデルと式 (7)のモンテカルロ近似表現から，システム
モデルによる状態更新後の各粒子を得る確率は，
w
(i)
k =
p(ykjx(i)k )Pm
i=1 p(ykjx(i)k )
(10)
と計算できる．また，パラメータ推定値 x^kは，リサンプリ
ング後のフィルタ分布の平均値を採用する．得られた x^kは
次節の機械学習における特徴量として利用される．
D. 機械学習による呼吸検知
本研究では，呼吸の検知を教師付き機械学習法によって
得られた識別モデルを用いて行う．本節では，前節の粒子
フィルタによって推定された各種パラメータを用いて，呼
吸が「存在する」「存在しない」の 2クラス判別を行うため
に用いる識別モデルについて述べる．教師付き機械学習法
には様々な種類があるが，今回は「サポートベクトルマシ
ン (SVM)」と「関連ベクトルマシン (RVM)」の 2通りの適
用を試みる．これらの手法は，識別モデルをドップラーセ
ンサの回路上にマイクロコンピュータを用いて組み込む応
用用途を考えた場合に，メモリの消費を抑える事ができる
ほか，識別に要する計算量が少なくて済むため有効である．
III. 実験と結果
A. 実験方法
実験にはOKI製の 24GHz連続波型マイクロ波ドップラー
センサ (DSU v1.0) を用いた．センサと人体間の距離が長
い状況 (> 3:0m) を検証するために実験環境を Fig. 3 のよ
うに設計した．センサの高さを 2:00m，センサの俯角が 30
度，被験者の胸部をドップラーセンサのアンテナ直下から
約 2:81mとなるように配置した．この時，センサと人体の
間の直線距離が約 3:25mとなる．さらに，ドップラーセン
サによる計測は高さ 0:5m から胸部に向けられた変位セン
サ (オプテックス FA製 CD-5)と共に行われた．用いた変位
センサはレーザ光を用いて直径 1mm の円の範囲の変位を
高精度 (μオーダー)に計測可能である．変位センサによっ
て取得されたデータは提案手法の評価に用いられる．今回
は，被験者の姿勢は仰臥位（仰向け）をとるようにする．実
験は健康な成人男性の被験者 6名 (A,B,C,D,E,F)に対して実
施され，比較評価のために無人状態を計 6回 (i,ii,iii,iv,v,vi)
を計測した．計測時間は各被験者，各状態とも 10分間取得
した．また，両計測機器は 500Hzのサンプリングレートで
A/D変換を行った．提案手法に関する所与のパラメータとし
て，N = 2000; m = 2000; V = 0:0004; f = 0:01;  =
0:1;  = 0:1;  = 8:0;  = 10:0; o = 8:0を与えた．ま
た，時間窓の移動幅は 250サンプルとした（K = 1192）．
すなわち，4秒間の時間窓で切り出されたドップラーセン
サ出力信号波形に対して 0.5秒毎にパラメータ推定が実行
されたこととなる．また今回は，粒子フィルタによるモデ
ルの推定精度を向上させるために，各パラメータに対して
区間制約を設けた．制約は，呼吸による胸壁運動に関する
知見を参考にそれぞれ (0:001  V  0:005); (0:0 <  
15:0); (0:0 <   15:0); (0:1  f  1:0)と設定した．
B. 評価指標の導入
本節では，提案モデルを評価するための指標として推定
変位モデルと変位センサ出力波形の相関 Ck と最大対数尤
度 Lk を導入する．Ck は，変位センサの出力信号ベクトル
dk と粒子フィルタによる推定値が与えられた呼吸変位モデ
ル r(tjx^k)によって計算される．この変位モデルを rk と信
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Fig. 3. 実験環境
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Fig. 4. 各被験者ごとの推定変位モデルと変位センサ出力波形に関する相
関分布
TABLE I
推定されたパラメータに関する中央値
Subject Median
V^ [mm] f^ [Hz] ^ ^ ^=^
A 2:33 0:24 4:66 2:09 2:17
B 1:79 0:30 2:67 0:77 2:23
C 1:59 0:31 5:12 0:58 3:71
D 1:33 0:28 0:21 0:23 1:02
E 1:49 0:19 1:62 1:17 1:06
F 2:38 0:22 0:42 2:00 0:40
号ベクトルで表現すると Ck は，
Ck =
 (dk   E[dk])>(rk   E[rk])pV[dk]V[rk]
 (11)
と表現できる．ただし，E[]は期待値，V[]は分散である．
この値 Ck によって推定された提案モデルが真の胸壁の変
位を表現できているかを評価できる．Lk に関しては，粒子
フィルタにおける観測モデル式 (9)を用いて
Lk = max
i
h
log p(ykjx(i)k )
i
(12)
と表現できる．この値 Lkによって時刻 kのドップラーセン
サ出力信号波形に対しての 1回の推定における粒子が表現
できる最大限のモデルの当てはまりの良さを評価できる．
C. 実験結果
1) 呼吸モデルの精度: Fig. 4に，式 (11)によって求めら
れた推定変位モデルと変位センサ出力波形に関する相関分
布を，被験者ごとのヒストグラムとして示す．ただし，各サ
ンプル数は 1192個であり，赤の破線はヒストグラムから計
算された密度曲線である．各被験者毎の推定されたパラメー
タ分布についての中央値を表 Iに示す．ただし，^=^ の項
に関しては k回目の推定において得られる呼気及び吸気パ
ラメータの比率（呼吸比率）k=k に関する中央値である．
2) 機械学習による呼吸検知結果: 本項では，推定された
パラメータ (V^ ; f^ ; ^; ^)とモデルの当てはまりの評価指標で
ある最大対数尤度Lの合計 5つを学習対象の特徴ベクトルと
して，サポートベクトルマシン (SVM)と関連ベクトルマシ
ン (RVM)による呼吸検知を行う．識別するクラスは，ドップ
ラーセンサのセンシング領域内において「呼吸が存在してい
る」「呼吸が存在していない」の 2クラスである．クラスのラ
TABLE II
SVM 及び RVM による呼吸検知結果
Method Kernel Mean Error  Sd [%] Mean SV(RV)
SVM Linear 26:95 0:69 8535RBF 12:62 0:38 4356
RVM Linear 27:87 0:51 13RBF 11:81 0:29 413
ベル付けに関しては，被験者 (A–F)のデータ (11926)を呼
吸が存在するクラスに，無人状態 (i–vi)のデータ (1192 6)
を呼吸が存在しないクラスに割り付けた．検証には，10分
割交差検証法 (10 Fold Cross Validation)を用いた．今回は，
無作為に抽出した 12874サンプルを学習用データ，残りの
1430サンプルをテストデータとした 10通りの組み合わせ
を用意し，性能予測値を求めた．さらに，平均サポートベク
トル (SV)数及び平均関連ベクトル (RV)数に関しても求め
た．表 IIに識別結果を示す．表 IIから，最も平均誤り率が
小さくなった場合は RBFカーネルを用いた RVMの 11:81%
であった．また，最も平均 SV(RV)数の少なくなった結果
は，線形カーネルを用いた RVMの 13個であった．以上か
ら，提案手法はセンサと胸壁の間の距離が長距離 (> 3:0m)
の環境においても呼吸検知が 88:19%の精度で可能である．
識別モデルごとの検知精度に関しては，カーネルの種類に
寄らず 1%程度の違いであったが，平均 RV数に関しては平
均 SV数の 10倍以上の差が出ている．この結果はベイズ学
習法の持つ疎性によるものであり，検知に要するメモリと
計算コストを少なく抑える効果が期待できる．
IV. おわりに
A. 結論
本研究では，「ドップラーセンサを用いた呼吸検知」とい
う応用領域において，従来，呼吸検知の難しいとされてい
るセンサと胸壁の距離関係が長距離 (> 3:00m)の環境に対
しても有効なモデルベースの呼吸検知手法を提案した．提
案手法では，呼吸の胸壁運動を記述した変位モデルを導入
し，逐次的にパラメータ推定を行うことによって呼吸の特
徴を得るアプローチを採用している．また，導入した変位
モデルは呼吸運動における吸気と呼気に対してそれぞれ独
立なパラメータを仮定するという特徴を有している．3:25m
の距離環境で，6名の被験者に対して実施された検証実験
においては，機械学習法 (SVM, RVM)によってモデルパラ
メータを学習した識別モデルの適用にて 88:19%の精度で呼
吸を検知可能であった．この実験結果から，提案手法が長
距離環境で取得されたデータに対しても呼吸を検知できる
可能性を有していることを確認できた．
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